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Résumé : Cet article propose une approche hiérarchique
pour la binarisation d’images de documents graphiques, ba-
sée sur un découpage en arbre quaternaire, dont l’intérêt
est de traiter l’image à différents niveaux. Une image est
d’abord segmentée à bas niveau grâce à une approche glo-
bale de binarisation, puis le résultat de cette première seg-
mentation est localement affiné après un découpage récur-
sif de l’image initiale. Ce découpage hiérarchique permet de
combiner les avantages de deux types d’approches duales,
globale et locale. Les résultats sont prometteurs : selon des
critères d’homogénéité et de contraste fixés, la séparation
entre le fond et le contenu du document est meilleure que
celle obtenue avec certaines méthodes classiques.
Mots-clés : binarisation hiérarchique, arbre quaternaire,
sous-ensembles flous, fonction d’appartenance
1 Introduction
L’une des premières étapes d’un système traitant un do-
cument graphique, voire la première, est la binarisation, qui
consiste à segmenter le document en deux classes, le fond,
d’une part, et l’objet, c’est-à-dire les autres composantes
(texte, graphique...), d’autre part. Elle permet de réduire de
manière appréciable la quantité d’informations à manipuler.
La qualité du résultat obtenu est cruciale puisqu’elle condi-
tionne fortement celle des étapes postérieures de la chaînede
traitements appliqués au document.
Les méthodes de binarisation se répartissent en trois
grandes catégories. Les approches globales utilisent un seuil
de coupure déterminé globalement à partir de la distribu-
tion photométrique des pixels, par optimisation d’un critère
comme la variance ou l’entropie [OTS 79, KUR 92, CHE 98,
TAO 02, TAB 03]. Ce seuil est ensuite uniformément appli-
qué à tous les pixels de l’image, pour diviser l’histogramme
des niveaux de gris en deux classes correspondant au fond et
à l’objet, sous l’hypothèse de bimodalité de l’histogramme
et/ou de normalité des distributions. Ces méthodes donnent
donc de bons résultats lorsque l’image contient des classes
qui vérifient une certaine homogénéité, traduite par un histo-
gramme multimodal. Elles sont généralement conçues pour
les images à niveaux de gris.
Si l’image est relativement dégradée et la répartition
des niveaux de gris non uniforme, un seuil global unique
ne permet pas de séparer efficacement le fond de l’objet.
Il faut alors tenir compte localement de la répartition spa-
tiale et photométrique des pixels. L’image est donc découpée
en régions, soit de même taille (dans le cadre d’un décou-
page systématique), soit de tailles différentes (en s’appuyant
par exemple sur une segmentation en contours) [PAR 91,
JAI 92], puis une répartition statistique des pixels [EIK 91]
ou du contraste [KAM 93, YAN 00] est calculée locale-
ment pour chacune des région. De nombreuses approches
de cette catégorie s’appuient sur les travaux de O’Gor-
man [O’G 94] qui a proposé en 1994 l’histogramme de ré-
partition de connectivité des pixels (run length histogram),
dont les modes donnent des informations sur les épaisseurs
des traits graphiques contenus dans le document.
Enfin, les approches hybrides font coopérer des méthodes
locales et globales, par exemple en fonction du type du
contenu du document, texte ou graphique [SAU 00]. Une
technique intéressante consiste à déterminer localement un
région modèle dont les caractéristiques sont ensuite utilisées
pour traiter l’image entière [DAW 02]. Dans le même ordre
d’idée, une décomposition en ondelettes de Hadamard per-
met d’estimer automatiquement l’épaisseur du trait des ca-
ractères d’un document écrit en chinois avant une segmenta-
tion globale [CHA 99].
Malgré le grand nombre de méthodes existantes, très peu
sont adaptées à la problématique du document graphique.
Hormis la méthode de Otsu [OTS 79] qui sert souvent de
prétraitement pour la binarisation de documents [LIU 97,
CHA 99], notons celle de Trier et Taxt [TRI 95], qui s’ap-
puie sur la polarité du Laplacien pour segmenter l’image en
régions, et celle de Kim [KIM 02], qui utilise une technique
de ligne de partage des eaux pour segmenter des documents
de type texte. En outre, les techniques reposant sur la déter-
mination de la largeur du trait des caractères ne s’appliquent
pas toujours aux documents graphiques, qui peuvent parfois
ne contenir qu’une seule composante connexe. En fait, c’est
la proximité entre certaines petites composantes textuelles t
les (grandes) composantes graphiques qui est la source de
la principale difficulté. Les méthodes dites globales sont r-
bustes au bruit mais ne permettent pas de bien séparer les
petites composantes des grandes. À l’inverse, les approches
locales sont plus sensibles au bruit mais donnent de meilleurs
résultats dans la séparation des composantes. Les approches
hybrides, et plus particulièrement celles qui sont multirésolu-
tions ou multiniveaux, nous semblent les mieux appropriées
au traitement des documents graphiques. Nous nous sommes
(a) image originale (b) image seuillée (c) image binaire correspondante
FIG. 1 – Première étape : le seuillage global.
donc intéressés aux techniques à base d’arbre quaternaire
(quadtree) qui permettent de séparer le fond de ce qui consti-
tue le document proprement dit grâce à des tests statistique.
Plus précisément, nous avons amélioré l’approche de
Gadi et Benslimane [GAD 00], trop sensible au bruit de fond
de l’image, en perfectionnant l’étape d’initialisation. Le pa-
ragraphe 2 présente le principe de la méthode et le para-
graphe 3 les résultats expérimentaux, accompagnés d’une
comparaison avec certaines des méthodes de segmentation
les plus usuelles. Le paragraphe 4 donne brièvement les pers-
pectives du travail décrit en guise de conclusion.
2 Principe de la binarisation
La méthode proposée, qui peut être considérée comme la
combinaison d’une approche globale et d’une approche lo-
cale, comprend deux étapes. La première est un seuillage
global, qui élimine la plupart du fond pour garder la partie
significative contenant l’objet. La seconde étape est une amé-
lioration de la méthode locale adaptative de Gadi et Bensli-
mane [GAD 00], déjà citée, qui affine l’image résultant de
l’étape précédente pour la rendre « plus nette ».
2.1 Le seuillage global
Le seuillage global permet de définir automatiquement
un seuil pour toute l’image. En principe, n’importe quelle
méthode peut convenir, mais nous avons opté pour la mé-
thode de Otsu [OTS 79], qui s’est révélée performante sur
des images bimodales [SAH 88, TRI 95] et qui ne nécessite
la connaissance d’aucun seuil préalable. Elle consiste à maxi-
miser un critère de variance entre le fond et l’objet, défini
par :





Comme le montre la figure 1, l’image du document
(cf. Fig. 1(a)) est divisée en deux classes sur la base de
ce seuil optimal. Les pixels du fond sont mis à zéro et
ceux désignés comme faisant partie de l’objet conservent
leur valeur initiale de niveau de gris. L’image ainsi obte-
nue (cf. Fig. 1(b)) contient bien la partie du document qui
nous intéresse, autrement dit les parties graphiques. Cer-
taines d’entre elles ne sont cependant pas vraiment nettes ou
clairement distinguées les unes des autres car des pixels qui
auraient dû être affectés au fond leur sont attribués. L’image
binaire correspondante (cf. Fig. 1(c)) met bien le phénomène
en évidence en le rendant plus visible. Les pixels incrimi-
nés appartiennent généralement aux frontières entre fond et
objet, où l’illumination n’est pas constante.
2.2 Le seuillage adaptatif
Cette seconde étape a pour but de séparer plus fine-
ment les pixels de l’image à niveaux de gris résultante
(cf. Fig. 1(b)) grâce à un seuillage adaptatif tenant compte
d’informations locales au voisinage des pixels frontières
entre fond et objet. La méthode retenue repose sur la théorie
des sous-ensembles flous. En utilisant un critère statistique
d’homogénéité, l’image est décomposée récursivement en
sous-images de plus petite taille, qui sont intégrées dans une
structure d’arbre quaternaire. Le processus comprend trois
étapes :
1. construction de l’arbre quaternaire proprement dit,
2. calcul du degré d’appartenance au fond et à l’objet de
chaque pixel, à chaque niveau de l’arbre,
3. décision finale de l’appartenance des pixels, au fond ou
à l’objet.
2.2.1 Construction de l’arbre quaternaire
L’image initialeI (cf. Fig. 1(b)) est hiérarchiquement di-
visée en régions de tailles décroissantes formant un arbre
quaternaire. La racine de l’arbre, au niveau0, représente
l’image complète. Au niveaun, un nœud représente une ré-
gion d’une image de niveaun−1. Si cette région ne satisfait
pas un critère d’homogénéité donné, elle est elle-même divi-
sée en quatre parties carrées (ou rectangulaires) égales repré-
sentées par quatre nœuds de niveaun+1. Si la région satisfait
le critère d’homogénéité, elle n’est plus divisée et constitue
une feuille de l’arbre. Le processus de division s’arrête lors-
qu’il n’y a plus de région susceptible d’être divisée.
À chaque étape, on calcule la différence entre la moyenne
des pixels de la région mère et celles de ses quatre filles,
ainsi que la différence entre la variance de la région mère
et celles de ses quatre filles. Classiquement, la région mère
n’est pas découpée si aucune de ces différences n’est signifi-
cative. Pour éviter le problème du choix du seuil permettant
d’établir qu’une « différence est significative », un test sta i -
tique de Fisher est utilisé comme critère d’arrêt [GAD 00].
Il permet de comparer les moyennes et les écarts-types entre







H0 (nulle) σ = σ1 = σ2 = σ3 = σ4 et
m = m1 = m2 = m3 = m4
H1 (alternative) ∃ j ∈ {1, 2, 3, 4} | σj 6= σ ou mj 6= m
où σ et σi sont respectivement les écarts-types calculés sur
la région et ses quatre filles, etm et mi sont respectivement
les moyennes calculées sur la région et ses quatre filles. Nous
supposons que les quatre régions filles sont indépendantes et
présentent des distributions de niveaux de gris normales et
identiques. Dans ces conditions, le test d’homogénéitéf suit














où P est le nombre de pixels de chaque région fille,gij la
valeur duj e pixel de la région fillei, l le degré de liberté (ici
l = 3), p le nombre total de pixels de la région mère (ici4P )
etα le niveau de confiance. Les valeurs de la distribution sont
définies à partir d’une table de Fisher et la décision d’homo-
généité d’une région dépend de la comparaison entref et
Fαl;p−l−1. Si f ≤ F
α
l;p−l−1, l’hypothèseH0 dite « nulle » est
vérifiée et la région est homogène. Sinon, l’hypothèseH1 st
vérifiée et la région doit encore être divisée.
Pour qu’un test statistique soit significatif, il faut évidem-
ment que la taille de l’échantillon soit suffisamment grande.
Deux conditions commandent donc en fait l’arrêt de la divi-
sion d’une région : soit la taille d’une région fille est trop pe-
tite (nous l’avons fixée à 40 pixels, comme le recommandent
les manuels de statistiques), soit cette taille est suffisante
mais le test d’homogénéité est vérifié.
2.2.2 Appartenance au fond et à l’objet
Quand une région n’est pas homogène, ses pixels sont ré-
partis en deux sous-ensembles flousF etO représentant res-
pectivement le fond et l’objet, après calcul de degrés respec-
tifs d’appartenanceµF etµO à l’aide de la fonction classique
















































b < g(x, y) ≤ c
1 c < g(x, y)
µO(x, y) = ZZ(g(x, y);a, b, c) = 1 − SZ(g(x, y);a, b, c)
b = (a+c)
2
a, b et c désignent des propriétés locales des régions. Plus
précisément, l’intervalle[m−σ, m+σ] est considéré comme
la bande d’incertitude. Le degré d’appartenance est absolu
dans toute la bande des niveaux de gris excepté l’intervalle
flou. Le degré d’appartenance d’un pixel d’une régionR de
niveaun dans l’arbre quaternaire est donc déterminé par :
(
µnF (x, y) = SZ(gR(x, y); m − σ, m,m + σ)
µnO(x, y) = 1 − µ
n
F (x, y)
m et σ désignant respectivement la moyenne et l’écart-type
de la régionR.
2.2.3 Classement final des pixels
Pour décider à quel ensemble,F le fond ouO l’objet,
appartient chaque pixel, un degré d’appartenance global est
calculé en fonction des degrés d’appartenance obtenus aux
différents niveaux de l’arbre, à l’aide d’un opérateurh. Pour
l’appartenance à l’objet :
µ
f







où N représente le nombre de niveaux dans lesquels ap-
paraît le pixel concerné. L’opérateur choisi est la fonction
t-conorme de Zadeh, qui retourne la valeur la plus grande en
guise de degré d’appartenance final :
µ
f







le degré d’appartenance au fond restant :
µ
f
F (x, y) = 1 − µ
f
O(x, y)
Un pixel est considéré comme faisant partie du fond si
son degré d’appartenance finalµfO est supérieur à0, 5. La
figure 2 présente le résultat obtenu avec l’image de la fi-
gure 1(a). La comparaison avec l’image 1(b) montre bien que
certains pixels ont été réintégrés au fond.
3 Résultats expérimentaux
Pour caractériser l’efficacité de la méthode proposée,
nous avons retenu deux critères qualitatifs communément
utilisés en segmentation d’image [LEV 85], le contraste et
l’homogénéité, tels qu’ils sont définis dans [TAB 03]. Pour






= |mF − mO|
oùmF , mO etmr représentent respectivement les moyennes
des valeurs des pixels appartenant au fond, à l’objet et à la
régionr. Plus la valeur deCI est élevée, plus le contraste
entre le fond et l’objet est grand.
Pour une imageI dont l’objetO comptecard(O) pixels,
l’homogénéité (de l’objet, donc) est définie par :
HI = σO =
s
P
(x,y)∈O(g(x, y) − mO)
2
card(O)
Moins la valeur deHI est élevée, plus la région est homo-
gène.
La figure 3 présente les résultats de la binarisation d’une
même image, obtenus avec quatre méthodes différentes, celle
(a) découpage quaternaire (b) image binaire finale
FIG. 2 – Deuxième étape : le seuillage adaptatif.
(a) Gadi et Benslimane [GAD 00] (b) Otsu [OTS 79]
(c) Tabboneet al. (d) Trier et Taxt [TRI 95]
FIG. 3 – Images binaires obtenues avec quatre méthodes différentes.
qui fait l’objet de ce papier (cf. Fig. 3(c)), celle de Gadi et
Benslimane [GAD 00] (cf. Fig. 3(a)), dont s’inspire la précé-
dente, celle de Otsu [OTS 79] (cf. Fig. 3(b)), qui est couram-
ment utilisée pour la segmentation de caractères et qui a été
retenue pour l’étape de seuillage global de notre méthode, et
enfin celle de Trier et Taxt [TRI 95] (cf. Fig. 3(d)).
Le tableau suivant montre que notre méthode donne les
meilleurs résultats en termes des critères de contraste et d’ho-
mogénéité que nous avons définis :
méthode CI HI
Chenget al. [CHE 98] 123,23 43,94
Gadi et Benslimane [GAD 00] 124,82 44,26
Otsu [OTS 79] 130,19 39,19
Tabboneet al. 149,36 25,52
Trier et Taxt [TRI 95] 118,18 48,84
L’homogénéité des images finales fournies par la méthode de
Gadi et Benslimane et la méthode de Trier et Taxt est moins
bonne car, dans le premier cas, le fond n’est pas proprement
segmenté tandis que, dans le second, des parties de l’objet
sont affectées au fond.
La figure 4 présente une autre série de résultats incluant
la méthode de Chenget al. [CHE 98], dont l’intérêt prin-
cipal est de ne pas utiliser de seuil fournia priori. On
peut notamment constater que la méthode de Trier et Taxt
n’est pas adaptée aux documents contenant des traits épais
(cf. Fig. 4(b)). Elle utilise en effet un marquage des compo-
santes connexes basé sur la polarité du Laplacien, qui n’est
pas stable dans les zones bruitées, ce qui explique les trous
à l’intérieur des triangles noirs en bas de l’image. Là encore,
si l’on se réfère aux critères de contraste et d’homogénéité
retenus, c’est notre méthode qui donne les meilleurs résultat
(cf. Fig. 4(c)).
4 Conclusion
Les approches qui combinent des méthodes duales, lo-
cale et globale, semblent bien appropriées à la binarisation
d’images de document graphique contenant à la fois des
grandes et des petites composantes connexes. Le découpage
de l’image en arbre quaternaire utilisé par la méthode décrite
dans cet article facilite une telle combinaison. Toutefois, s
les résultats obtenus sont prometteurs, la méthode nécessite
encore quelques améliorations. D’une part, les hypothèses
de normalité sur les distributions posées dans le paragraphe
2.2.1 ne sont pas vérifiées pour tous les documents. D’autre
part, le principe du découpage d’une région à un niveau de
l’arbre doit être assoupli par la prise en compte des proprié-
tés locales de la région permettant de ne pas diviser systéma-
tiquement la région en quatre régions filles de tailles égales.
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